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1 はじめに
時系列データの解析ではトレンドを的確にとらえる
ことが重要である. 多くの時系列モデルはトレンド
が除去された後についてのものである. たとえば株価
時系列に対しては, 主にボラティリティの変動をモデ
ル化することに重点が置かれてきた. Engleの ARCH
モデル, それを発展させた Bollerslevの GARCHモデ
ル,分散を確率過程として捉える SVモデルなど非常に
多くのボラティリティ・モデルが提案されてきた. し
かし, 基本的に ARCHモデル, GARCHモデルでは平
均値が一定であることが仮定されている. 時系列が長
期にわたる場合は, 平均値が一定とみなすことが必ず
しも妥当とは限らない. 期待値も分散も変動する既存
のモデルとしては, Engle, Lilien and Robinが提案し
た ARCH-MモデルやGARCH-Mモデル, SV-Mモデ
ルなどの volatility-in meanモデルがある. これらのモ
デルでは, 平均値が分散によって決まるという特殊な
仮定がなされており, 短期はともかく長期の時系列に
対しては適用が難しい.
また,一般にトレンドを直接推定するものとしては多
項式回帰や移動平均などがある. しかし, 多項式回帰で
は時系列の変化にうまく追従できないことが多い. 移
動平均では区間の長さを決めることが難しく, 偶然の
変動を拾いやすいという欠点がある.
ファジィトレンドモデルは多項式回帰と移動平均の
中間的な手法であり, 構造をデータから客観的に決定
することが出来る ([1]). 多変量時系列データに適用で
きるモデルもある ([2]). 多変量ファジィトレンドモデ
ルでは共通トレンドを想定しており, 必要性について
は J.Stock, M. Watson([3])や P. Wang([4])で示され
ている.
しかし, ファジィトレンドモデルは, 当初は株価収益
率に対して提案されたモデルであり, 階段関数をファ
ジィ化しているため, パラメータ数が大きくなり, 一部
不自然な形状になる事がある.
本研究ではより少ないパラメータでより自然なトレ
ンドを表現できるようにファジィトレンドモデルを一
般化した. 提案した多変量ファジィトレンドモデルに
対する推定法を与え, 共通トレンドの割合を示す評価
基準を考案し, それぞれにおいてシミュレーションに
よって妥当性を検証した. また, 実際の金融時系列デー
タへの適用例を示した.
2 ファジィトレンドモデル
L 変量の系列長が N である時系列データ
fy(m)n jm = 1; 2; ::L; n = 1; :::Ng が与えられてい
るとする.図 1に例として 2006年 1月 4日～2008年
11月 22日の自動車 3銘柄の株価データを示す.
ファジィトレンドモデルは以下の式で与えられる.
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図 1: 自動車会社 3銘柄の株価データ
y(m)n =μ(m)n + x(m)n (1)
μ(m)n =
KX
k=1
ºk(n)μ(m)n (k) (2)
R
(m)
k : If n is Ak, then μ
(m)
n (k)＝ u(m)(k)
μ(m)(k)は平均値関数, x(m)n は平均 0の定常過程に
従うものとする. R(m)k はファジィif-thenルール, ºk(n)
はファジィ集合Akのメンバシップ関数であり, u(m)(k)
は観測されない系列である. n is Ak はファジィ命題を
表す. ºk(n)のメンバシップ値は ak を中心に対象であ
り, 幅は dによって決まり, ak = ak¡1 + dとする. K
はファジィif-thenルールの数であるとともに, 潜在変
数 u(m)(k)の系列長でもあり, (N ¡1)=d 以上の最小の
整数になる.
従来のファジィトレンドモデルでは台形型のメン
バシップ関数を用いているが, 本研究では式 (3)とし
た. u(m)(k) はファジィ区間 Ak におけるレベルを示
す. 本研究では従来のモデルでは定数であった u(m)(k)
を一般化する. これにより, 効率的にトレンドを捉える
ことが可能となる.すなわち,提案するモデルのu(m)(k)
を式 (4)に置き換える.
fcos(¼(n¡ ak)=d) + 1g =2 (3)
®k(n¡ ak) + ¯k (4)
ここで ®k = 0としたものが従来のモデルに対応する.
u(m)(k) = (®k ¯k)0 がトレンドを決定する 2変量の潜
在過程である. この多変量ファジィトレンドモデルで
は u(m)(k)を式 (5)のように共通トレンドと独自トレ
ンドに分解する. t(k)が全体の共通トレンド, w(m)(k)
が各系列内の独自トレンドに対応する.
u(m)(k) = t(k) + w(m)(k) (5)
しかし, この分解は一意的ではない. 制約条件につ
いては [2]と同様であり, 以下に示すように式 (6)とす
ればよいことが分かる.
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(m)(k) = 0 (6)
ここで,
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...
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とする.
3 同定方法
ファジィトレンドモデルの同定は潜在変数の推定値
u^(m)(k)が重要な役割を果たす. μ(m)(k)は高木・菅野
ファジィシステムの出力なので, 与えられたK に対し
ては以下のようにして最小二乗法で u^(m)(k)を求める
ことが出来る.ファジィトレンドモデルを次のように書
き直す.
y = Bu+ x (9)
ここで B はメンバシップ値からなる行列である. この
とき, uの最小二乗推定量は次式で与えられる.
u^ = (B0B)¡1B0y (10)
モデル選択においては Akaikeの情報量規準 (AIC)
やベイズ情報量規準 (BIC)などがよく用いられる. し
かし, トレンドの推定の段階では x(m)n に特定の構造を
仮定するのは現実的ではない. そこで x(m)n にガウス型
ホワイトノイズを仮定して形式的に AIC, BICを以下
のように定義する. また,提案したファジィトレンドモ
デルでは系列長によってモデル選択の結果に偏りが出
てくるため式 (14)を用いた.
AIC(d) = LN log(¾^2x) + 4KL (11)
BIC(d) = LN log(¾^2x) + 2KL log(LN) (12)
ただし,
¾^2x = (y ¡Bu^)0(y ¡Bu^)=N (13)
M =
AIC +BIC
2
(14)
3.1 シミュレーション
式 (14)の有用性を確かめるためにシミュレーション
を行う. d=15に従うファジィトレンドモデルに残差
の分散 x(m)n を 2 倍にしたものを加え, 系列を生成し
た. 系列長は N=300, 600, 1000の結果を示す. 系列本
数は 1000本, d=3～40の範囲内で dの決定を行う. 表
(1)にシミュレーション結果を示す. N の大きさに関
わらず, 比較的, 真の値に近い dが選ばれている事が分
かる. また, N が大きい値になるほど同定結果のばらつ
きが小さくなっていくことからも正確な dの値が選択
されていることが分かる. よって提案したファジィト
レンドモデルにおいては, 式 (14)の同定方法の有用性
が示された.
HHHHHHd
N
300 600 1000
8 4 0 0
9 9 0 0
10 25 4 0
11 12 5 1
12 49 19 0
13 77 12 3
14 48 49 41
15 360 466 520
16 98 100 73
17 241 185 288
18 47 55 50
19 13 55 17
20 14 50 7
21 0 0 0
表 1: シミュレーション結果
4 評価基準の策定
トレンドを共通トレンドと独自トレンドに分解する
多変量ファジィトレンドモデルをベースにすることに
より, 共通トレンドの割合を示す指標が定義される. 評
価基準W を式 (16)に示す. W の値が 1に近い程, 共
通トレンドの各系列への影響が強い.
y^ = G1u^+G2w^ (15)
W =
u^0G10G1u^
u^0G10G1u^+ w^0G20G2w^
(16)
4.1 シミュレーション
評価基準の値による共通トレンドの各系列への影響
度合いを計ることを目的とし,図 1の自動車業界の 3銘
柄の株価データを用いてシミュレーションを行った. r
はウェイトを示し,式 (17)として用いた.データの残差
の分散の 1,
p
2,
p
3, 2倍をデータに加え,繰り返し回数
は 1000回でシミュレーションを行った. N=300の結果
を図示したものを図 2に示す. N=300の真値は r=0.3
の時 0.310,r=0.5の時 0.387,r=0.7の時 0.494,r=0.9の
時 0.649となった. シミュレーション結果より, 確率
項を加えて推定すると小さめの結果が出ていることが
分かる. また, 共通トレンド uのインデックスW の分
子に占める割合が大きくなると 1に近づき, 逆に独自
トレンドのインデックスW の分子に占める割合が大
きくなると 0に近づいている事が分った. 分散が大き
くなればインデックスW のばらつきも大きくなって
いる事が分かる.
r共通トレンド+ (1¡ r)独自トレンド (17)
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図 2: N=300のシミュレーション結果
5 実データへの適用例
図 1 に示したトヨタ, ホンダ, 日産の株価データ
([3]), N=300, 600, 1000に対して, 提案したファジィ
トレンドモデルの当てはめを行った. また, 対象の各
データでは大きな差があるため, 対数変換した系列に
対しても提案したファジィトレンドモデルの当てはめ
を行った.
図 3に提案したファジィトレンドモデルと従来のファ
ジィトレンドモデルを当てはめた結果の一部を示す. 図
4に原系列に対して提案したファジィトレンドモデル
を当てはめた結果の一部を示す. 図 5 に対数変換を
行った原系列に対して提案したファジィトレンドモデ
ルを当てはめた結果の一部を示す. 表 2に選択された
dの結果を示す. 図 3より, 提案したファジィトレン
ドモデルの方が, より柔軟かつ自然にトレンドを捉え
られている事が分かる.
Ｎ 原系列 対数変換後
300 19 20
600 24 28
1000 28 28
表 2: ファジィトレンドモデルにより選択された dの値
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図 3: 従来のファジィトレンドモデルと提案したファ
ジィトレンドモデルの当てはめ (一部抜粋)
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図 4: 原系列に対してファジィトレンドモデルの当て
はめ (一部抜粋)
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図 5: log(原系列)に対してファジィトレンドモデルの
当てはめ (一部抜粋)
6 考察
実証分析から, 提案したファジィトレンドモデルは
従来のモデルよりも柔軟かつ, 自然にトレンドを捉え
ることが可能となった. また, 階段関数を一般化したこ
とにより, 少ないパラメーター数で当てはめが可能と
なることが示された. 同定方法としては式 (14)を用い
たが, 比較的, 真の値に近い dが選ばれている事が分か
り, 有用性が示された. なお, 評価基準においては実用
の観点からはまだ検討の余地があると思われる.
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